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摘要 : 


【 目的 】 结 合 移动 数字 图 书馆 的 资源 布局 及 推送 特征 ,为 其 设计 一 种 基于 情境 感知 的 个 性 化 资源 推荐 方 


式 。[ 方法 ] 基于 相似 用 户 有 相似 选择 的 考虑 , 引入 角色 的 概念 模拟 用 户 兴趣 选择 ,设计 一 种 有 效 的 WSSQ 算法 
构建 用 户 信任 网 络 , 由 此 给 出 改进 的 情境 感知 推荐 方法 ,并 在 扩展 的 Epinion 数据 集 上 进行 仿真 实验 。[ 结果 ] 通 
过 实验 证 明了 本 方法 是 可 行 的 , HE MAE, RMSE 等 指标 下 均 优 于 其 他 推荐 方法 , 体现 出 良好 的 推荐 精度 。[ 局 
限 ] 在 用 户 样本 足够 大 时 会 面临 情境 和 角色 稀 玻 的 问题 。[ 结论 ] 本 研究 为 移动 数字 图 书馆 资源 推荐 提供 了 一 种 


思路 ， 有 利于 其 推荐 系统 的 改进 和 完善 。 
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TE f ERATE EAR, 产生 了 爆 
炸 式 的 信息 环境 ， 而 移动 终端 的 普及 ,， 则 使 用 户 每 时 
每 刻 都 会 受到 无 数 碎片 化 、 无 序 化 信息 的 冲击 。 数 据 
量 急速 扩张 与 用 户 获 取 数 据 的 有 限 性 之 间 的 矛盾 , 使 
得 用 户主 动 的 检索 查询 效率 降低 , 是 当前 信息 过 载 问 
题 的 集中 体现 。 为 了 适应 信息 过 载 的 大 环境 和 更 好 地 
服务 用 户 , 作为 社会 信息 中 枢 的 图 书馆 也 开始 向 移动 
数字 图 书馆 发 展 。 移 动 数 字 图 书馆 是 图 书馆 在 移动 互 
联 环境 下 的 新 发 展 ， 主 要 实现 图 书馆 各 类 资源 在 手持 
设备 上 的 同一 检索 功能 ， 以 及 满足 用 户 可 以 随时 随地 
获取 和 阅读 文献 正文 的 需要 。 学 界 普遍 认同 移动 数字 
图 书馆 重 在 对 传统 服务 模式 的 创新 发 展 、 而 非 简单 执 
行 信息 服务 的 网 络 化 的 观点 已 如 何 实现 创新 , 则 重 
在 考察 实际 环境 和 需求 。 移 动 数字 图 书馆 依托 实体 馆 
丰富 的 、 有 序 的 馆藏 资源 , 资源 质量 较 高 ,成 小 平 站 


将 资源 可 用 性 、 权 威 性 作为 移动 数字 图 书馆 资源 评价 
的 要 素 , 用 户 利用 率 则 是 这 些 评价 方式 最 朴素 且 实 际 
的 体现 。 用 户 能 否 获得 准确 获取 资源 的 途径 、 是 否 得 
到 了 阅读 意愿 的 满足 和 优越 的 使 用 体验 , 都 是 移动 数 
字 图 书馆 服务 评价 的 重要 指标 。 在 手持 移动 终端 成 为 
主要 信息 接收 源 的 环境 中 , 图 书馆 用 户 将 时 刻 受 到 丰 
富 且 不 断 变化 的 情境 信息 的 影响 而 有 不 同 的 资源 需 
求 , 或 者 说 阅读 偏好 ,从 而 如 何 动 态 满 足 用 户 变 化 着 
的 需求 是 移动 数字 图 书馆 在 当前 形势 下 的 重大 挑战 。 

针对 以 上 问题 , 个 性 化 推荐 系统 的 使 用 将 是 一 种 
有 效 的 解决 方案 。 推 荐 系统 输入 用 户 信息 , 利用 推荐 
算法 给 出 合理 的 推荐 结果 。 推 荐 系统 省 去 了 用 户 自 搜 
索 的 过 程 , 个 性 化 的 推荐 侧重 于 搜集 用 户 兴 趣 ， 有 和 针 
对 性 地 进行 推荐 , 可 以 更 好 地 满足 用 户 需 求 。 如 果 考 
虑 用 户 兴 趣 在 情境 因素 影响 下 的 变化 , 即 情境 感知 的 
推荐 , 则 为 解决 移动 数字 图 书馆 用 户 需 求 变化 的 问题 
给 出 了 一 个 解答 。 


通讯 作者 : 洪亮 , ORCID: 0000-0002-1466-9843, E-mail: hong@whu.edu.cn。 
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2 相关 研究 进展 


关于 情境 感知 推荐 、 用 户 信任 网 络 的 研究 一 直 是 
推荐 系统 研究 的 重要 内 容 , 受到 众多 学 者 的 重视 ,也 
有 了 很 多 成 果 。 

Forestier 等 趾 的 调查 结果 显示 用 户 角 色 是 广泛 存 
在 于 社会 网 络 中 , 并 随 着 情境 的 变化 而 不 断 变迁 的 。 
Adomavicius 等 时 讨论 了 如 何在 推荐 系统 中 模拟 情境 的 
问题 ,而 Anand 等 中 提出 了 将 用 户 情 境 信息 结合 进入 
推荐 方法 的 新 方式 。Bao 等 四 提出 了 一 种 无 监督 方法 用 
以 模拟 移动 用 户 的 个 性 化 情境 信息 。Sen 等 中 的 推荐 系 
统考 虑 进 了 情境 信息 来 进行 情境 感知 的 推荐 。 
Karatzoglou 等 由 提出 一 种 多 元 推荐 方法 (MV) 将 情境 感 
知 与 协同 过 滤 推 荐 结合 起 来 , Rendle 等 四则 提出 运用 分 
解 机 (FM) 模 拟 情境 信息 ， 从 而 在 MV 方法 的 基础 上 提 
高 了 推荐 精度 、 降 低 了 算法 复杂 度 。 但 是 已 有 的 这 些 
方法 都 没有 考虑 用 户 群 组 所 共有 的 情境 感知 的 兴趣 和 
选择 倾向 ， 以 及 他 们 之 间 的 信任 关系 。 

基于 信任 关系 的 推荐 往往 假设 一 个 存在 于 用 户 之 
间 的 信任 网 络 。Massa 等 (研究 了 信任 网 络 中 的 信任 
传播 问题 , 并 提出 一 种 信任 感知 的 推荐 方式 。Jamali 
等 I11 提 出 一 种 随机 游 走 模型 一 一 TrustWalker,， 用 以 结 
合 基于 信任 关系 的 方法 和 协同 过 滤 方 法 来 进行 推荐 。 
他 们 也 给 出 了 一 个 创新 的 Top-N Item 推 荐 方式 (4 该 
方法 使 用 来 自 基于 信任 和 协同 过 滤 两 种 方法 的 结果 的 
加 权 结 合 。Dubois 等 上 采用 信任 路 径 将 用 户 进行 聚 类 ， 
形成 信任 群体 ， 从 而 提高 推荐 精度 。Ma 等 (4 提出 一 种 
综合 用 户 个 人 喜好 和 其 信任 朋友 偏好 的 推荐 框架 。 

综 上 , 目前 情境 感知 推荐 的 研究 中 ,主要 存在 用 
户 兴 趣 模型 脱离 实际 、 忽 上 略 用 户 信 任 关 系 这 两 类 问题 。 
具体 而 言 ， 现存 的 情境 感知 推荐 系统 都 是 基于 当下 情 
境 , 来 考察 用 户 在 这 一 情境 下 的 共同 兴趣 , 但 实际 上 
用 户 总 是 在 一 些 彼 此 联系 的 情境 中 都 拥有 相同 的 信息 
Wf; 典型 的 情境 感知 推荐 系统 总 是 假定 用 户 决 策 的 
独立 性 , 而 忽略 了 用 户 间 的 关系 和 交互 , 但 Massa 等 中 
的 研究 已 经 证 明 用 户 的 决策 明显 受到 其 信任 对 象 的 影 
响 。 基 于 此 ,本 文 引 入 角色 的 观念 来 表示 多 个 情境 下 
用 户 的 共同 兴趣 ,并 基于 角色 来 寻找 相似 用 户 , 构建 
信任 模型 。 另 一 方面 ,基于 信任 推荐 的 研究 也 存在 着 
主观 上 认为 用 户 间 信 任 度 不 随 情境 变迁 而 变化 、 社 会 
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信任 网 络 中 用 户 信 任 关系 都 被 显 性 地 表达 出 来 等 不 符 
合 实际 情况 的 设 定 。 但 目前 已 有 的 这 些 方 法 都 没有 考 
虑 信任 关系 在 不 同情 境 下 的 表现 ,这 会 降低 推荐 质 
量 。 因 此 , 本 文 利 用 信任 模型 进行 用 户 间 隐 性 信任 关 
系 的 计算 来 充实 信任 网 络 ,， 并 将 情境 作为 参数 纳入 用 
户 信任 值 、 相 似 度 的 计算 中 ,以 体现 情境 变化 对 用 户 
信任 关系 产生 的 影响 。 


3 ”推荐 方案 概述 


本 文 提出 的 推荐 方案 包括 线 上 和 线 下 两 个 部 分 ， 
如 图 1 所 示 , 具体 包括 三 个 步骤 。 


线 上 


基于 角色 的 
信任 网 络 


UIR 和 矩阵 
基于 角色 的 
信任 模型 


图 1 推荐 步骤 


(1) 利用 角色 挖掘 算法 从 UCB 和 矩阵 中 找 出 角色 ,， 
并 利用 随机 游 走 模型 测度 每 个 角色 与 不 同情 境 的 关联 
度 。 这 个 工作 将 在 线 下 完成 。UCB 和 矩阵 即 “ 用 户 -人 情境 
-行为 "矩阵, 该 矩阵 行为 用 户 、 列 为 情境 ， 每 个 元 素 表 
示 用 户 在 相应 情境 下 的 选择 行为 。 本 文 以 用 户 对 项 目 
的 喜好 和 选择 作为 用 户 行为 的 体现 , 这 些 项 目 被 描述 
成 诸如 “经 济 评论 "“ 经 济 学 ”等 内 容 标 签 ， 而 这 些 内 容 
标签 来 自 移动 数字 图 书馆 采取 的 资源 分 类 标签 ,推荐 
的 结果 则 为 标注 相应 分 类 标签 的 移动 数字 图 书馆 馆 
藏 资源 。 本 文中 情境 则 被 定义 为 一 种 时 空 情形 的 集 
合 , 包括 地 点 、 时 间 等 会 影响 用 户 行为 的 因素 。 

(2) 构建 基于 角色 的 信任 模型 ， 计 算 用 户 间 的 相 
似 度 。 将 使 用 一 种 有 效 的 WSSQ 算法 来 找 出 用 户 u 的 
所 有 相似 用 户 。 这 个 过 程 将 在 线 上 完成 。 

Q) 基于 针对 每 个 用 户 建 立 的 角色 信任 模型 ， 预 
测 用 户 对 不 同 项 目的 评价 ,并 将 评价 高 的 项 目 推荐 给 
用 户 。 这 个 过 程 也 将 在 线 上 完成 。Golbecki5 、 
McPherson. 等 5 的 研究 证 明 社 会 网 络 中 同一 性 是 普遍 
存在 的 ,并 能 够 提升 用 户 之 间 的 相互 信任 ， 即 用 户 相 
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似 度 越 高 , 他们 之 间 的 信任 关系 就 越 紧密 。 本 文通 过 
计算 隐 性 信任 度 来 构建 一 个 基于 角色 的 信任 网 络 。 这 
个 信任 网 络 是 情境 感知 的 、 是 个 性 化 的 , 用 户 的 信任 
值 和 信任 对 象 都 将 跟随 情境 变迁 而 改变 。 然 后 , 基于 
情境 c 下 的 这 样 的 信任 网 络 和 UIR EIE, 通过 以 下 两 
个 步骤 完成 推荐 : 决定 各 个 项 目 即 用 户 行为 选择 ; 通 
过 在 基于 角色 的 信任 网 络 中 的 用 户 对 于 项 目 v 的 评级 
来 预测 该 项 目的 未 知 评级 , 将 项 目 按 评级 结果 倒序 排 
列 并 为 用 户 推荐 前 k 个 项 目 。UIR 矩阵 即 “ 用 户 -项 目 
=- 评级 ”记录 用 户 对 于 每 个 项 目的 评价 ,这 个 评价 将 体 
现 该 用 户 对 该 项 目的 偏好 。 


4 推荐 模型 构建 


4.1 角色 挖掘 

在 角色 挖掘 方法 中 , 角色 被 定义 为 特定 情境 下 其 
一 用 户 群 体 的 共有 行为 集合 。 因 此 利用 角色 来 代表 用 
户 的 共同 兴趣 是 可 行 的 ,基于 角色 讨论 用 户 相似 度 也 
能 够 贴 合 实际 。 例 如 在 图 2 中 , 用 户 1, 2, 5 在 地 铁 
和 自习 室 这 两 种 情境 下 做 出 相同 的 选择 , 而 用 户 2、3、 
4 在 寝室 /家 和 CD 店 这 两 种 情境 下 共享 同样 的 行为 倾 
向 , 因此 可 以 理解 为 用 户 1,2, 5 在 “地 铁 ”“ 自 习 室 ” 
情境 下 演绎 角色 n 用 户 2、3、4 在 “寝室 /家 ”、“CD 
店 ” 情 境 下 演绎 角色 r,。 更 确切 地 , 引入 定义 tile 表示 
UCB 矩阵 中 任意 的 同 列 元 素 相同 的 子 和 矩阵 ， 从 而 将 角 
色 冠 义 为 至 少 包含 mi 行 、nt 列 的 tiles HIP Ie 
常会 受到 其 所 属 角 色 的 影响 , 例如 用 户 2、3、4 TEE 
室 / 家 和 CD 店 中 的 选择 都 与 流行 音乐 相关 , ry 可 被 视 
为 流行 音乐 爱好 者 , 因此 用 户 2、3、4 在 寝室 /家 和 CD 
店 中 时 可 能 会 对 流行 音乐 相关 的 内 容 感 兴趣 。 本 文 提 
出 的 推荐 方法 将 关注 在 至 少 nt 种 情境 中 , 由 至 少 mi 个 
用 户 共 有 的 行为 , 而 nt 和 mt 值 的 选取 则 是 取决 于 具体 
应 用 。 

在 现 有 的 基于 角色 的 访问 控制 RBAC) 中 , 已 
有 为 布尔 值 矩 阵 设计 的 角色 挖掘 算法 , 但 这 种 算法 并 
不 能 直接 运用 于 本 文中 非 布 尔 值 的 角色 和 矩阵。 事实 上 ， 
UCB 甜 阵 中 的 角色 挖掘 问题 可 以 等 同 于 Minimal 
Tiling 问题 7， 这 个 问题 已 被 证 明 是 NP 复杂 的 。 
Minimal Tiling 问题 旨 在 寻求 包含 UCB EER IAE 
空 元 素 的 tile 内 含 的 最 少 元 素 值 。 本 文 提出 一 种 运用 
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图 2 角色 示例 


Conditional Database 的 学 习 启 发 式 的 角色 挖掘 算法 。 
这 种 算法 将 初始 角色 集 ROLES 设置 为 空 集 , 然后 为 
UCB ERER 8E— 71] ci 构建 ci-conditional database, X} 
于 每 一 个 o, 考虑 所 有 的 满足 1 三 i<j 志 的 6, 在 每 一 
对 (ci，cj) 中 找 出 所 有 至 少 m £189 tle( 用 t 表示)。 对 找 
出 的 t, 检验 是 否 存在 be ROLES, 使 得 t 与 t 可 以 合并 
(两 个 tile 可 以 合并 当 且 仅 当 两 者 拥有 相同 的 行 )。 若 存 
在 , 则 合并 t 和 *t; 否则 直接 将 t 并 人 ROLES. 最 终 得 
到 至 少 拥有 n Ff] tile 组 成 的 集合 ROLES。 例 如 图 3 
中 的 UCB 和 矩阵， 该 矩阵 从 图 2 中 提取 出 来 , 第 一 列 代 
表 5 位 用 户 , 第 一 行 代表 4 种 情境 ,mt 至 mt 分别 代 表 
“经 济 评论 " “经济 学 ”"“ 吉 他 进 阶 "“ 现 代金 属 摇滚 ”。 
假设 m, 与 n 都 为 2, 构建 ci-conditional database, All 
ci-cdb - ((c, 门 c,),…, (e, Ne}, 剔除 所 有 列 数 少 于 2 
的 tile, 得 到 满足 要 求 的 ROLES。 基 于 ROLES, 将 
UCB 和 抢 阵 分 为 角色 -情境 -行为 RCB) 和 矩阵 和 用 户 - 角 
色 (UR) 和 矩阵 。RCB 和 矩阵 行 代表 角色 、 列 代表 情境 ， 
一 元 素 为 对 应 情境 下 对 应 角色 的 行为 。UR 和 矩阵 中 行 
代表 用 户 、 列 代表 和 角色, 每 一 元 素 代表 对 应 用 户 是 否 
演绎 对 应 角色 , 其 值 为 布尔 型 。 
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图 3 UCB 矩阵 


进行 角色 挖掘 之 后 ,每 一 用 户 可 用 其 角色 集 
R(u,c) = (1,1 表示, c 为 当前 情境 , mn 到 六 表示 在 ec 
FHF u 演绎 的 角色 。 在 RCB EEF, 每 个 角色 都 会 
对 应 不 同 的 情境 感知 行为 ,因此 相应 地 ， 如 果 新 用 户 
u 在 RCB 矩阵 中 对 应 于 角色 r 有 相同 的 情境 感知 行为 ， 
则 uw 演绎 角色 rt; 且 如 果 了 行为 随时 间 变 化 , 其 角色 集 
会 被 及 时 更 新 。 此 外 ,现实 中 还 可 能 存在 不 参与 演绎 
任何 角色 的 用 户 , 这 些 用 户 在 特定 情境 中 的 兴趣 及 倾 
向 并 不 与 任何 用 户 群 体 一 致 , 但 他 们 仍 拥有 一 系列 不 
同情 境 下 的 行为 集合 ， 对 于 这 样 的 用 户 , 可 以 基于 特 
定 情 境 下 的 共有 行为 找 出 该 用 户 的 相似 用 户 群 ,从 而 
用 行为 集 的 相似 度 来 衡量 该 用 户 与 其 他 用 户 之 间 的 相 
似 度 。 角 色 挖 气 之 后 将 进行 相应 情境 下 角色 权重 的 计 
算 ， 即 测量 角色 了 与 情境 c 间 的 关联 强度 ,使 用 随机 游 
走 模型 中 进行 角色 权重 的 测度 ,并 标记 为 W(r, c)。 显 
然 , 如 果 用 户 u 在 情境 c 下 参与 演绎 角色 1 IA We c) 
应 该 比 该 用 户 其 他 角色 的 权重 值 更 大 。 

用 户 ”角色 情境 
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图 4 随机 游 走 模型 

如 图 4 所 示 , 在 用 户 集 和 角色 集 间 构造 二 部 图 G, 
连接 用 户 和 角色 当 且 仅 当 该 用 户 的 角色 集 包含 该 角 
色 ; 在 角色 集 和 情境 集 间 构造 二 部 图 Go, 连接 角色 和 
情境 当 且 仅 当 在 UCB 矩阵 中 该 角色 覆盖 了 该 情境 。 
G1 和 G, 组 合 在 一 起 构成 图 G, Wr, c) 将 由 重启 式 随机 
游 走 模型 中 测度 出 来 , 即 粒子 从 节点 r 出 发 最 终 停留 
在 方 点 c 的 稳 态 概率 。 
42 ”基于 角色 的 信任 模型 

现实 情况 下 用 户 之 间 的 信任 关系 有 显 性 和 隐 性 两 
种 体现 方式 , 但 显 性 信任 多 体现 为 交流 .评论 等 ,这些 
数据 比较 稀薄 ,无 法 准确 度量 用 户 信任 度 ， 因 而 构建 
用 户 信 任 模型 ， 解决 用 户 u 与 用 户 w 间 的 隐形 信任 值 
的 计算 问题 , 这 个 值 不 是 布尔 型 的 , 标记 为 T(u, v’, c). 
用 户 相似 度 和 用 户 的 交流 互动 是 模型 建构 的 关键 。 
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本 文 基于 用 户 的 角色 集 给 出 情境 感知 的 用 户 相似 
度 测量 方式 。 文 献 [19] 提 出 Jaccard 相似 度 公式 , 将 两 
要 素 s 与 T 之 间 的 相似 度 定义 为 s 5j r 交集 和 并 集 的 
Li 范 数 的 比值 。 本 文 在 Jaccard 相似 度 公 式 的 基础 上 
进行 改进 ， 以 模拟 出 用 户 相 似 度 。 设 在 情境 c 下 ,有 用 
户 了 和 w, 他 们 对 应 的 角色 集 分 别 为 RQu, c), R(v, c), 
则 用 户 相似 度 可 表示 为 : 


Wí(r,c) 
[RC DNR, | aao 
|R, c) UR(vw', c)| X W(r,c) 
reR(u,c)UR(u',c) 


[R(u c) 1 R(w',c)|,. [Rt e) URQe, | 2731 28 
R(u,c) [ÀR(u',c) fl R(u,c) UR(w,c) 的 工 - 范 数 。 

接 下 来 考虑 用 户 互 动 。Liu 等 的 认为 社会 网 络 中 
的 用 户 互动 例如 聊天 、 评 论 等 影响 了 用 户 的 相互 信任 ， 
一 个 用 户 往往 更 愿意 去 信任 曾 与 其 有 过 交流 的 另 一 用 
户 提供 的 信息 。 在 本 文 的 模型 中 , 使 用 fu 代表 用 户 u 
与 Ww 间 的 互动 次 数 , 将 用 户 u、w 间 的 信任 值 用 uw 成 为 
u 的 信任 对 象 的 条 件 概率 来 模拟 ， 从 而 提出 下 列 公 式 
将 信任 度 表示 为 : 

T(uw,c)-P(Fuuw,c)-1|Suw,ehLusL) 0O) 

F(uu',c)-1 意 为 在 情境 c 下 用 户 邮 是 u 的 信任 对 象 。 

H F Logistic 回归 模型 具有 适用 连续 和 离散 类 型 的 
变量 、 在 大 型 数据 集中 效率 更 高 等 优点 , 本 文选 取 该 模 
型 以 模拟 信任 关系 。 按 Logistic 回归 模型 展开 公式 (2)， 
以 考察 S(u, w, c), Iwr IwuXf Tu, v, c) 的 影响 。 


T(u,u',c) = P(F(u, w ,c)=1|S(u, wc), Liu’ Ivu) 


S(u, u’ ,c) = 


(1) 


3) 


一 ERULOGLUENE NEN 


Bo. Bi. Bo. Bs 是 被 训练 的 参数 ,本 文采 用 显 性 信 
任 关系 作为 训练 数据 以 得 出 参数 值 。 首 先 根据 二 项 分 
布 的 理念 提出 如 下 期 望 函数 : 


L= II P(u, w, —P(uu ,ec) Feo (4) 


u,u'eD 


P(u,w,c) 表示 F(uu',c)-1 的 概率 。 对 公式 (4) 两 端 
取 对 数 ， 则 可 得 到 对 数 期 望 函 数 : 


InL- 2 [F(u, u^, c)In P(u, u', c) - (1- F(u, v', c))In(1- P(u, u',c)] 


u,u'eD 


Tm X [(F(u, w, c)-1)(B; :S@, w ,c)) + B5 - I, B5 Iua +Bo) 


—In(1 + e "Su usc), Lu 十 B3 Tu "Boy 


(5) 


XIANDAI TUSHU QINGBAO JISHU 


1V1 


FT d 
bd 


ln" 


20 


171 


() 


n SJ 


x 
^ 


uf) 


接 下 来 采用 基于 梯度 的 算法 估算 B。、B1、B,、Bs, 从 
而 使 工 最 大 化 。 令 InL 导数 中 的 参数 为 0, 然后 运用 牛顿 
一 拉夫 和 森 (Newton-Raphson) 迭 代 方 法 对 参数 进行 估 值 。 
43 ”发 现 相似 用 户 

从 公式 (3) 中 可 以 看 出 用 户 相 似 度 是 信任 模型 中 
的 关键 因素 , 通过 找 出 情境 c 下 用 户 u 的 相似 用 户 w 
并 计算 相似 度 Su, w, c)， 即 可 得 到 信任 值 Tu, u^, c). 
在 线 上 推荐 的 过 程 中 , 首先 要 解决 找 出 相似 用 户 的 问 
题 , 具体 而 言 ， 就 是 在 已 知情 境 c、 用 户 u 和 相似 度 阔 
(ES 的 情况 下 , 找 出 用 户 u 的 相似 用 户 w, 使 得 u 与 由 
之 间 的 相似 度 Su, um，c) 三 8 。 本 文采 用 WSSQ 
(Weighted Set Similarity Query) 算 法 来 解决 这 个 问题 。 

(1) WSSQ 算法 

WSSQ 算法 输入 有 序 角 色 集 和 相似 度 阀 值 5 ， 输 
出 满足 相似 度 大 于 阔 值 这 一 条 件 的 所 有 相似 用 户 其 对 
应 相似 度 计算 值 。 角 色 集 中 的 角色 按 情 境 感知 的 权重 
逆序 排列 ， 而 相似 度 阔 值 gs 则 由 数据 集训 练 得 出 ， 其 
最 佳 值 为 0.6, 实验 证 明 默 认输 入 该 值 时 可 以 使 信任 
度 测量 精度 达到 峰值 89.1%。 算 法 分 为 线 下 和 线 上 两 
各 部 分 完成 , 示例 如 图 5 所 示 : 


查询 : u (B,D,E,F) 


(a) 不 同情 境 下 的 角色 权重 示例 


T F 
查询 : u (B5, Dos: Eos Fi) 


us{ Ass. Bos, Coa, Dos E023 
(b) 情境 ci 下 的 逆序 列 示 例 


图 5 WSSQ 算法 示例 


在 线 下 部 分 , 首先 为 用 户 u 的 所 有 角色 按照 角色 
权重 建立 逆序 索引 ， 如 图 5(b) 中 Query 所 示 。 如 前 文 
HR, 角色 代表 着 用 户 的 兴趣 倾向 ,是 随 情境 变迁 而 
不 断 变化 的 , 因而 角色 的 权重 值 也 是 依赖 于 情境 的 ， 
如 图 5(a) 所 示 , 在 ci co 两 种 情境 下 ,各 个 角色 均 有 不 
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同 的 权重 值 , 所 以 有 多 少 种 情境 ， 就 对 应 多 少 种 角色 
逆序 列 。 当 系统 生成 k 个 情境 ciG=1…， 名 时 ， 对 每 一 
个 情境 , 每 一 个 角色 下 都 保留 k 个 逆序 用 户 列 Li), 
量 在 Li@) 中 的 每 一 个 用 户 u 都 对 应 各 自 的 角色 集 RQu, c), 
从 而 用 户 与 角色 集 在 分 析 中 可 替换 表达 。 在 LiD 中 ， 
将 所 有 和 角色 集 R(u, ci) 中 的 角色 按照 情境 ci 下 的 权重 进 
行 倒序 排列 ， 再 将 每 个 逆序 列 Li(r) 中 的 角色 和 集 按 其 
Li- 范 数 进行 升序 排列 。 如 图 Sb) 所 示 , 角色 B 在 情境 
ci 下 经 系统 生成 逆序 列 Li(r), 其 中 有 5 个 用 户 演绎 了 
角色 B, 用 户 1 的 所 有 角色 是 B、E、F, 根据 情境 ci 
下 的 权重 值 将 这 三 个 角色 进行 逆序 呈现 。 

在 线 上 部 分 ， 当 给 出 情境 c 和 用 户 u 后 , 运用 
Prefix 过 滤 和 工 |- 范 数 修剪 两 种 过 滤 技 术 来 找 出 所 有 的 
相似 用 户 u*。 在 Prefix 过 滤 过 程 中 , 找 出 满足 条 件 的 
逆序 列 ; 在 Li- 范 数 修剪 过 程 中 ,对 找 出 的 逆序 列 剔 除 
一 些 不 必要 的 角色 集 来 节省 搜索 空间 。 通 过 这 样 的 步 
JE, 对 用 户 u 的 每 一 个 相似 用 户 uw 都 可 以 计算 出 相似 
JE S(u, v’, c). 

(2) Prefix 过 滤 

设 有 情境 c 和 该 情境 下 的 用 户 u, 将 u 的 所 有 角色 
按照 权重 倒序 排列 ,形成 有 序 角 色 集 (Ranked Role 
Set), EAX Ru, c)。p-prefix 即 为 Ru, c) 中 的 前 p 个 
角色 , 记 为 Ru, c, p)。 当 有 用 户 u 和 用 户 v, WE v 
不 拥有 RU, c, p) 里 的 任何 角色 , 本 文 提出 如 下 公式 将 
S(u, u^, c) 的 Upper Bound 表示 为 : 


2 wao) 
UB-P(u,u',c) -1- Rem O (6) 


Prefix 过 滤 运 用 的 原理 是 : 设 有 情境 c 和 用 户 u, 
对 另 一 个 用 户 w, 如果 RU, c) 在 p-prefix 上 对 R(u, c) 
没有 和 覆盖， 则 Su w, c) 的 Upper Bound 可 通过 公式 (6) 
计算 出 , 基于 此 可 以 找 出 RU, c) 的 最 大 p-prefix。 最 大 
p-prefix 意味 着 : 如 果 用 户 w B9ffi (ES R(u, c, p-1), 
那么 UB-P(u, w, c) 26; ARE Eu, 则 UB-P(u, v’, 
c)<5。 同 样 ， 对 于 RU, c, p) 中 的 任何 角色 ,如 果 uw 的 角 
色 集 不 被 包括 在 任何 LO 内 , IA UB-P(u, v, c) 一 定 
小 于 5。 因 此, 为 了 找到 所 有 的 相似 角色 集 ， 只 需要 所 
有 满足 了 re R(u,c,p) 的 逆序 列 LOD。 

(3) Li- 范 数 修剪 

给 出 情境 c 下 的 用 户 u, 根据 Prefix 过 滤 可 以 找 出 


其 最 大 p-prefix{r,…, rp} 。 然 后 将 逐一 输入 逆序 列 
Li)。 由 于 一 个 用 户 可 能 出 现在 不 同 的 逆序 列 中 , 笔者 
采取 下 列 措 施 : 如 果 一 用 户 在 L(m) 中 的 角色 集 RU, c) 
有 一 个 角色 r 满足 1-j«i-1, 那么 Ru，c) 将 不 被 输 
入 ,因为 在 访问 LG9 时 就 已 输入 过 。 此 外 , 访问 Le) 
时 ,一 些 角色 集 可 以 运用 相似 度 的 Upper Bound 方法 
HTAR. 

当 有 有 序 角 色 集 R(u,c) = {m} RI LEP — 
个 用 户 的 角色 和 集 R(w,c), Wi imp, 如果 满足 
除了 属于 R(w,c) 以 外 其 他 角色 (ri 至 1) 都 不 属于 
R(w,c), 本 文 提出 如 下 公式 将 S(u,w,c) 的 Li- 范 数 
Upper Bound 定义 为 : 


> Wi,°) > Wo) 
UB-L(u, u',c) = — EL (7) 
X W(r,c) [Ru e) 
reR(u,c) 
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首先 找 出 情境 c F u 演绎 的 所 有 角色 。 对 每 一 个 
R(u,c) 中 的 角色 r, 检查 其 在 UCB 和 矩阵 里 是 否 对 应 着 情 
Hic, 如果 是 , 则 r 是 u 在 c 下 演绎 的 角色 。 如 前 文 所 
述 , 角色 是 一 些 基 于 情境 的 行为 的 集合 , 这 些 行为 即 
用 户 所 倾向 于 选择 的 内 容 ， 当 u 演绎 某 一 角色 , 则 u 
在 情境 c 下 可 能 会 对 相应 的 内 容 感 兴趣 。 对 每 一 种 选 
择 倾向 ,推荐 系统 会 预测 用 户 u 给 出 的 评级 。 用 户 往 
往 会 参照 其 信任 对 象 的 选择 ,因而 系统 会 找 出 u 的 所 
有 信任 对 象 , 并 计算 u 在 情境 c 下 对 选项 v 的 评价 , 用 
RTU, v, oR, 本文 提出 如 下 公式 表示 该 值 : 


Y URW VITG,u,c) 


RT(u,v,c) = END Tw.) (8) 


w'eU(u,c) 

UlIR[w][v] 表示 用 户 w 会 给 予 选项 v 的 评级 ， 
U(u,c) 表 示 在 情境 c 下 已 对 选项 v 进行 了 评定 的 用 户 u 
的 信任 用 户 的 集合 。 最 终 评价 最 高 的 前 k 个 选项 将 在 
情境 c 下 被 推荐 给 用 户 us 

此 外 , 还 存在 三 类 特殊 用 户 。 第 一 种 是 只 表现 出 
极 少 的 行为 的 , 第 二 种 是 有 与 其 他 用 户 都 不 同 的 独特 
行为 的 , 这 两 种 用 户 都 几乎 不 演绎 任何 角色 。 对 于 这 


(D http: /www.trustlet.org/wiki/Extended Epinions dataset. 
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些 用 户 , 将 基于 共有 的 情境 感知 的 行为 找 出 其 相似 用 
户 。 第 三 种 是 在 当下 情境 中 没有 任何 行为 , 但 在 其 他 
情境 中 演绎 了 众多 角色 的 ,对 于 这 些 用 户 , 基于 角色 
集 的 相似 度 找 出 其 相似 用 户 。 基 于 用 户 相 似 度 , 可 以 
构建 每 一 个 特殊 用 户 在 当下 情境 中 的 信任 网 络 ， 并 同 
样 推荐 预测 评价 最 高 的 前 k 个 选项 。 
4.5 推荐 系统 实验 及 质量 评价 

(1) 实验 数据 描述 

实验 数据 来 源 于 扩展 的 Epinions 数据 集 2。 
Epinions 是 一 个 允许 用 户 从 数值 1 到 5 对 项 目 进行 评 
分 的 用 户 点 评 网 站 , 用 户 在 网 站 上 表达 了 显 性 信任 关 
系 。 本 文 的 实验 主要 运用 该 网 站 上 的 图 书评 价 数据 ， 
用 户 在 移动 终端 对 图 书 的 阅读 与 评价 形成 了 一 个 移动 
数字 图 书馆 。 扩 展 的 Epinions 数据 库 包 括 132 000 位 
用 户 , 他 们 共 提 供 了 717 667 条 信任 表达 、 对 1 560144 
篇 文章 给 出 了 共计 13 668 319 条 评分 记录 。 由 于 原始 
数据 集 并 不 依赖 于 情境 ， 笔 者 运用 情境 修正 方法 外 向 
原始 数据 添加 两 个 人 工 情境 因素 ， 即 选择 90% 的 项 目 ， 
并 随机 抽取 50% 的 评分 进行 修正 , 使 得 情境 对 修正 数 
据 集中 的 评分 项 产生 影响 。 

(2) 方法 比较 分 析 
在 实验 结果 分 析 中 ,针对 基于 角色 的 信任 网 络 推 
荐 方法 (RRTN) 和 下 述 方法 进行 比较 : 

(DRRTN. 方 法 : RRTN, 方法 是 RRTN 的 情境 独立 版 本 ， 
只 基于 用 户 u 和 也 的 共同 行为 来 计算 相似 度 ， 即 运用 
T(u,u^) 5 4X T(u,u',c) 进行 推荐 。 

QRRRTN, 2: ik: RRTN。 方 法 并 不 为 所 有 用 户 构建 基于 角 
色 的 信任 网 络 ,而 是 基于 用 户口 在 情境 c 下 所 演绎 的 角色 为 
其 做 推荐 。 与 RRTN。 方 法 进行 比较 以 评估 RRTN 方法 的 情 
境 感知 模块 。 

GORSTE 方法 : RSTE 方法 09 即 基于 社会 信任 的 推荐 ， 其 
核心 思想 在 于 每 位 用 户 的 选择 都 体现 了 其 个 人 偏好 和 信任 
用 户 的 举荐 。 

OMV 方法 : MV 方法 图 被 设计 用 于 情境 感知 推荐 ， 它 运 
用 一 种 基于 张 量 分 解 的 协同 过 滤 方 法 ,该 方法 将 数据 模拟 为 
包 仿 用户- 项目- 情境 的 N 维 张 量 而 不 是 传统 的 用 户 -项 目的 
二 元 状态 。 

OFM 方法 : FM 方法 PH 也 是 一 种 情境 感知 的 推荐 方法 ， 
而 且 在 预测 精度 和 推荐 时 间 方 面 要 优 于 其 他 方法 , 例如 MV 
方法 等 。FM 方法 同时 包含 用 户 信 任 关系 和 情境 信息 ， 因 而 
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可 以 同时 考虑 情境 和 用 户 信任 来 做 推荐 。 
(3) 推荐 质量 
GD 评价 工具 简介 
本 文采 用 MAE fe RMSE 方法 来 评估 用 户 项 目 评级 预测 
的 准确 性 , 采用 Precision atk 和 NDCG at k 方法 来 评估 所 推 
荐 的 k 个 项 目的 质量 。 
MAE 和 RMSE 方法 中 , MAE 值 或 RMSE 值 越 小 ,就 意 
味 着 预测 精度 越 高 ， 从 而 推荐 质量 越 好 。 本 文 在 平均 绝对 误 
差 (MAE) 和 均 方 根 误差 (RMSE) 的 基础 上 依照 本 文 度量 的 对 
象 进行 调整 ， 将 它们 定义 为 : 


[E RT; -Rip 
RMsE- 人 人 ©) 
N 
[E RT) -Ry 
RMSE-A E oo (10) 
N 


RT; PRIA IRRA P A E j 实际 给 出 的 评级 和 预 
测评 级 , N 指 代 参与 测试 的 样本 总 数 。 

对 测试 集中 的 每 个 用 户 uU Precision at k 表示 那 部 分 处 
于 预测 评分 最 高 的 前 k 项 、 且 出 现在 用 户 u 的 实验 Topk 列 
表 中 的 项 目 。 本 文 将 用 户 的 评分 项 目 按 实 际 评分 逆序 排列 ， 
并 选择 前 k 个 项 目 组 成 用 户 U 的 实验 Top 列表。 

推荐 质量 对 评级 最 高 的 前 k 个 推荐 项 目的 位 置 敏感 。 运 
用 标准 化 贴现 累计 收益 (NDCG) 计 量 方法 来 测度 前 k 个 推荐 
项 目的 质量 。NDCG 被 定义 为 : 

NDCG-Z,-Y 2 (11) 
j=l loga (1+ j) 

RTG) 指 代 有 序 项 目 列表 中 第 j 位 的 项 目 评级 ,常数 Z 
需 满 足 理想 状态 下 NDCG 值 为 1。 

(9) 3 mt 和 mnt 的 影响 

在 本 文 的 方法 中 ,参数 m 和 nt 起 着 平衡 角色 数量 和 角 
色 抽 象 程 度 的 作用 。 如 果 mt 和 n 的 值 很 大 ， 那么 挖掘 出 来 
的 角色 数 就 会 减少 ,从 而 有 很 大 部 分 用 户 不 参与 演绎 任何 
或 极 少 的 角色 , 在 这 种 情况 下 基于 共同 的 情境 感知 行为 以 
找到 某 用 户 的 相似 用 户 而 不 是 基于 角色 集 利 用 WSS 算法 
进行 相似 度 的 计算 和 相似 用 户 的 选取 ,从 而 有 损 于 推荐 质 
量 ; 而 另 一 方面 ， 如果 m 和 ni 值 过 小 ， 角 色 规 模 相 应 变 小 ， 
在 计算 用 户 相似 度 时 就 会 遇 到 “几乎 不 相似 ”的 局 面 ， 影 响 到 
系统 最 终 的 判定 。 为 了 找到 合适 的 、 能 够 提升 推荐 质量 的 
mt 和 nt 值 ， 设 置 实验 比较 不 同 的 mi 和 mit 值 的 情形 下 MAE, 
RMSE 的 变化 情况 。 

图 6 展示 了 实验 数据 集 上 参数 mi 和 m 对 MAE 及 RMSE 
的 影响 ,可 以 看 出 , mt 和 mi 分 别 为 730、2 时 MAE 取 到 最 小 
值 0.605、RMSE 取 到 最 小 值 0.805,， 因 此 m, fe. mt 的 最 优 值 
应 当 分 别 为 730、2。 在 接 下 来 的 比较 与 评价 中 , mt 和 n dod 
取 其 最 优 值 ， 以 期 推荐 算法 可 以 获得 最 好 的 推荐 质量 。 


现代 图 书 情报 技术 


ChinaX iv 合 作 期 刊 


(b) 对 RMSE 的 影响 


图 6 实验 集 上 参数 mi 和 mn 对 MAE A RMSE 的 影响 


(4) 基于 角色 的 信任 网 络 推荐 (RRTN) 质 量 评价 

运用 从 20% 到 99% 不 等 比例 的 训练 数据 来 比较 最 
终 预 测 的 准确 度 ， 准 确 度 由 MAE, RMSE 方式 衡量 ， 
例如 90% 比 例 下 的 结果 则 意味 着 运用 随机 选取 90% 的 
训练 数据 来 预测 剩 下 的 10% 的 评分 数据 。 而 评分 预测 
质量 则 由 不 同 k 值 下 的 Precision at k 值 和 NDCG at k 
值 来 衡量 。 
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图 7 不 同 推荐 方法 的 MAE 值 表现 
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图 8 不 同 推荐 方法 的 RMSE 值 表 现 
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图 9 不 同 推荐 方法 的 Precision at k 值 表现 
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E 10 不 同 推荐 方法 的 NDCG at k 值 表 现 


从 图 7 至 图 8 可 以 看 出 , RRTN 方法 与 其 他 方法 相 
比 有 更 高 的 预测 精度 , 图 9 至 图 10 则 体现 出 RRTN 方 
法 在 推荐 质量 上 优 于 其 他 方法 。 

以 FM 方法 为 例 。 图 7、 图 8 中 , 运用 20% 的 数据 
集 时 ，RRTN 方法 比 FM 方法 在 MAE 值 上 要 低 3496, 
TE RMSE 值 上 要 低 48%; 运用 99% 的 数据 集 时 , RRTN 
方法 比 FM 方法 在 MAE 值 上 要 低 28%, 在 RMSE 值 
上 要 低 5196. K7., Fl 8 中 所 有 方法 的 MAE、RMSE 
值 都 呈 递 减 趋势 , 则 印证 了 更 多 的 训练 数据 可 以 得 到 
更 好 的 推荐 结果 。 图 9 显示 , 当 k 值 取 10 时 ，RRTN 


方法 至 少 优 于 其 他 方法 2%， 当 k 值 取 50 时 , RRTN 方 
法 至 少 优 于 其 他 方法 3%。 图 10 显示 , 24 k (EC 10 时 ， 
RRTN 方法 至 少 优 于 其 他 方法 2.8%, 25 k 值 取 50 By, 
RRTN 方法 至 少 优 于 其 他 方法 2.9%。 
从 图 7 至 图 10 可 以 看 出 , RRTN 能 够 做 到 比 RSTE 
更 精准 的 推荐 , 这 主要 有 两 方面 的 原因 : RSTE 不 是 情 
荐 方式 , 它 忽视 了 情境 因素 ; RRTN 是 基于 
密集 的 基于 角色 的 信任 网 络 来 进行 推荐 的 ,很 多 
Meilen Unde 而 RSTE 推荐 
只 是 基于 稀 玖 的 显 性 信任 关系 。 此 外 ,也 表明 了 与 
RRTN, 和 RRTN。 相 比 , RRTN 的 推荐 质量 明显 优 于 前 
两 者 。RRTN' 是 情境 独立 的 RRTN 方法 , 它 在 计算 用 
户 u 和 uw 的 相似 度 时 只 是 基于 他 们 的 共同 行为 选择 ， 
而 没有 考虑 情境 c 这 一 因素 。RRTN, 方 法 没有 为 用 户 
构建 基于 角色 的 信任 网 络 ， 只 是 基于 用 户 u 在 情境 c 
下 所 演绎 的 角色 来 做 推荐 。RRTN 的 推荐 质量 优 于 
RRTN, 主要 是 因为 前 者 考虑 到 情境 因素 ; RRTN. M 
略 了 用 户 之 间 的 信任 关系 在 现实 中 对 用 户 的 选择 所 造 
成 的 影响 ,用户 往往 倾向 于 选择 其 信任 对 象 评价 很 高 
的 项 目 。 以 上 结果 也 正 说 明了 信任 关系 和 情境 信息 需 
要 结合 起 来 运用 于 推荐 。 
而 FM 方法 虽然 考虑 进 了 信任 关系 和 情境 信息 , 但 
其 表现 依然 不 如 RRTN 方 法 , 主要 是 因为 RRTN 方 法 引 
人 了 角色 来 表示 用 户 和 群体 的 相同 的 情境 感知 行为 。 角 色 
可 以 帮助 系统 决定 用 户 的 情境 感知 的 兴趣 偏好 和 信任 
AX. FM 方法 则 忽略 了 用 户 之 间 隐 性 的 信任 表达 。 


本 文 基于 移动 环境 下 移动 数字 图 书馆 为 其 用 户 提 
供 个 性 化 推荐 服务 的 现实 情况 ， 以 用 户 在 不 同情 境 中 
演绎 不 同 角色 、 且 相同 角色 用 户 对 某 些 推 送 项 目 具 有 
相同 偏好 作为 理论 基础 ,提出 一 种 针对 移动 数字 图 书 
馆 用 户 的 情境 感知 的 个 性 化 推荐 方式 。 首 先 利用 角色 
挖掘 算法 在 UCB 矩阵 中 进行 角色 挖掘 ; 然后 构建 基于 
角色 的 信任 模型 来 测度 任意 两 个 用 户 间 的 信任 值 ; 之 
后 , 采用 一 种 有 效 的 WSSQ 算法 为 用 户 u 建立 基于 角 
色 的 信任 网 络 ， 并 保证 u 的 信任 对 象 和 信任 值 都 随 情 
境 和 角色 的 变化 而 变化 。 这 样 的 推荐 方法 通过 角色 集 
相似 度 来 寻找 信任 用 户 , 可 以 较 好 地 解决 用 户 间 显 性 
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(c FERIA Pb IRE, 实验 结果 也 表明 本 文 提出 的 推 
荐 方法 相对 于 其 他 方法 具有 更 好 的 推荐 质量 。 但 在 本 
文中 , 情境 是 事先 定义 好 的 , 角色 挖掘 是 在 线 下 实现 
的 ,如果 用 户 样本 足够 大 , 那么 新 的 情境 和 角色 会 变 
fiL. DIE, 未 来 研究 将 设计 一 种 有 效 且 可 扩展 的 
角色 挖掘 算法 使 其 可 以 适应 新 的 情境 和 用 户 。 

国家 移动 数字 图 书馆 系统 旨 在 建立 一 个 网 点 遍布 
全 国 的 知识 王国 ,一 个 遍布 全 国 的 跨 地 区 、 跨 部 门 、 
跨行 业 的 科技 、 文 化 信息 资源 网 络 中 ,而 在 当下 这 种 
各 大 商业 信息 服务 平台 依托 互联 网 环境 发 展 个 性 化 推 
荐 已 经 成 为 趋势 的 情形 下 , 单纯 的 资源 内 容 推 送 难 以 
突出 图 书馆 本 身 的 特点 ， 也 不 能 发 挥 馆 藏 的 最 大 价值 
以 及 实现 社会 信息 沟通 的 责任 。 移 动 数字 图 书馆 的 服 
务 宗旨 承 自 图 书馆 “每 本 书 有 其 读者 ”的 用 户 理念 , 在 
新 形势 下 更 应 当 借助 于 迅速 发 展 的 科技 理论 将 深入 而 
专业 的 读者 服务 精神 进一步 拓展 , 资源 推荐 系统 的 未 
来 研究 也 应 融入 其 中 , 笔者 认为 以 下 几 点 可 以 作为 深 
人 发 展 的 参考 : 

(1) 建立 用 户 个 人 账户 , 搜集 更 多 的 用 户 信息 , 并 
在 已 有 的 项 目标 签 下 进行 细 分 , 使 推荐 内 容 更 加 贴 合 
用 户 的 实际 需要 。 用 户 的 资源 需求 有 时 暗含 在 其 学 历 、 
社会 职务 等 个 人 信息 中 ,如 果 仅 考虑 用 户 兴趣 而 忽视 
其 作为 社会 人 的 角色 特征 , 则 可 能 会 有 失 偏 颇 ， 如 经 济 
学 又 可 分 为 经 济 生活 常识 、 经济 学 学 术 论文 , 从 而 有 区 
别 地 服务 于 非 经 济 专业 民众 、 商 界 人 士 、 学 界 人 士 。 

Q) 结合 用 户 社会 身份 和 工作 需求 , 综合 推荐 服 
务 、 虚 拟 参 考 咨 询 服 务 、 定 题 信 息 服务 , 进行 专业 咨 
询 推 送 和 专项 跟 进 , 使 传统 图 书馆 在 服务 专业 人 士 上 
的 优势 项 目 得 到 进一步 传承 和 加 强 。 在 讨论 实体 馆 发 
展 时 ,党 将 研究 型 图 书馆 与 公共 馆 区 分 开 来 , 前 者 的 
重点 服务 项 目 即 为 参考 咨询 , 而 当 情 况 转变 到 移动 数 
字 图 书馆 上 时 , 研究 学 者 、 专 业 人 员 的 咨询 需求 依然 
存在 。 移 动 数字 图 书馆 依托 于 互联 网 平台 , 可 以 结合 
利用 的 资源 更 多 , 服务 的 用 户 从 行业 、 职 业 层级 、 空 
间 分 布 等 方面 来 看 都 更 多 样 化 , 将 推荐 系统 结合 到 咨 
询 平 台 、 课 题 服 务 平台 上 是 经 济 社会 发 展 对 移动 数字 
图 书馆 的 要 求 。 
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Context-aware Recommendation System for Mobile Digital Libraries 


HongLiang Qian Chen Fan Xing 
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Abstract: [Objective] This paper proposes a context-aware recommendation system for the mobile digital libraries, 
with the help of the latter’s collection features and users behaviors. [Methods] Based on the theory of similar users 
having similar choices, we first modeled the users’ interests by introducing the concept of roles. Second, we designed an 
effective Weighted Set Similarity Query (WSSQ) algorithm to build a role-based trust network for the users. Finally, we 
modified the existing context-aware recommendation system, which was then evaluated with an Extended Epinions 
dataset. [Results] The proposed new recommendation system was feasible, and had better performance than other 
methods. [Limitations] The contexts and roles were not rich enough to process large user samples. [Conclusions] This 
study could help us improve the mobile digital library’s resource recommendation system. 
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